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摘 要： 从单视遥感图像进行三维重建本身是一个解不唯一的非适定问题，往往需要大量的人工经验

来补充缺失信息以构建完整三维模型。为了解决这一问题，提出了一种基于语义分割和融合残差 U‑
Net 的单视遥感影像三维重建方法。该方法包括语义分割和单视遥感影像高度估计两个阶段。语义分

割阶段使用 U‑Net 确定地物属性，在此基础上改进 U‑Net 对遥感影像进行高度估计，并联合语义特征进

行锚定高度回归以提高重建精度。针对改进 U‑Net，通过嵌入不同数量与通道的残差块，强化编码器的

特征提取能力，并修改解码器输出层使其适应于高度回归任务，从而实现逐像素预测遥感影像的数字

表面模型（Digital surface model， DSM）高度值。在公开的 US3D 数据集上得到了均方根误差（Root 
mean square error，RMSE）为 2.751 m、平均绝对误差（Mean absolute error，MAE）为 1.446 m 的结果，重

建结果均优于其余网络，证实该方法实现了基于单视遥感影像的三维估计，能够重建地物的分布结构。
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Three⁃Dimensional Reconstruction Method for Single⁃View Optical Remote Sensing 
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Abstract： Three-dimensional （3D） reconstruction from single-view remote sensing images is an 
unsolvable problem， which often requires a lot of manual experience to supplement the missing information 
to construct a complete 3D model. To solve this problem， a 3D reconstruction method of single-view 
remote sensing image based on semantic segmentation and fusion residual U-Net is proposed. The method 
includes two stages： Semantic segmentation and height estimation of single-view remote sensing images. 
In the semantic segmentation stage， U-Net is used to determine the property of ground objects. On this 
basis， U-Net is improved to estimate the height of remote sensing image. The anchoring height regression 
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is combined with semantic features to improve the reconstruction accuracy. Specifically， in order to 
improve U-Net， the feature extraction capability of encoder is enhanced by embedding residual blocks with 
different numbers and channels， and the decoder output layer is modified to adapt to the height regression 
task， so as to achieve pixel-to-pixel prediction of digital surface model （DSM） height values of remote 
sensing images. The results of root mean square error （RMSE） of 2.751 m and mean absolute error 
（MAE） of 1.446 m are obtained on the published US3D data set， and the reconstructed results are superior 
to those of other networks， confirming that the method can realize 3D estimation based on single-view 
remote sensing images and can reconstruct the distribution structure of ground objects.
Key words: semantic segmentation; deep residual learning; residual U-Net fusion; single-view 3D 
reconstruction

引  　言

在遥感技术和地理信息科学中，三维重建技术通过从遥感数据中提取三维地貌和地表结构信息，

能够为地形分析与研究、城市规划设计、资源管理及交通规划等提供关键的数据支持。在收集大范围

地理区域的光学遥感影像时，通常使用推扫成像技术，这种连续成像方式具有高速度、大面积覆盖和时

间分辨率较高等优势，但往往只能提供单视图。与多视图重建不同，从单视图重建光学遥感影像可以

被描述为单视深度估计问题，这需要一定的单目深度线索，包括纹理变化、遮挡、阴霾、光线和阴影等［1］，

而单视遥感影像通常只提供地物的二维投影信息，同时伴随着视角限制、缺乏标定信息、光照和阴影等

困难。与其他图像相比，遥感图像具有更复杂的光谱特征，不同高度的物体可能由于相似的材料而具

有相似的外观，导致从单幅图像可能会产生不匹配的特征。为了克服这些难点，学者们使用各种计算

机视觉、图像处理和深度学习技术，以提高单视图遥感影像的三维重建效果。

传统的单视图深度估计算法通常依赖于图像内部的纹理几何信息，以推断相机的位置或局部距离

信息。王光辉［2］提出了通过单幅图像进行平面测量的 3 种新方法，包括单应矩阵、欧式度量信息与长度

变换关系。杨敏等［3］充分利用了人造结构场景中大量存在的平行性和正交性几何约束进行单视角三维

重构。丁伟利等［4］则利用空间三方向正交的平行线束提取三维信息。这些方法使得通过单帧图像推断

深度值成为可能，但受到严格的应用场景限制，且一次仅能计算图像中局部区域或像素点对间的相对

距离，预测精度较低。其他如李健等［5‑6］常用纹理和阴影针对单幅图像进行三维重建，该方法虽然具有

更好的泛化性，但对光照和灰度要求较高，难以高质量重建真实图像。

此外，由于需要使用全局概率图模型才能对所选局部特征加以优化，因此早期的统计学习方法建

立在人工选择、标注的特征和统计模型的基础上。Saxena 等［7］使用了一个经过区别训练的马尔可夫随

机场，结合了多尺度局部和全局图像特征，并将各个点的深度建模为不同点处的深度之间的关系。Liu
等［8］将单目深度估计公式化为离散连续优化问题。Karsch 等［9］提出的 DepthTransfer 方法利用全局特

性，创新性地把有标签数据与待预测样本进行点到点的对应，迁移深度信息形成深度估计结果。早期

基于图模型和分类器等统计模型的算法精度低、特征表示能力不足、缺乏上下文理解，很快被基于深度

学习网络的深度估计算法取代。

基于深度学习网络的单幅图像深度信息估计包括卷积神经网络（Convolutional neural network， 
CNN）和生成对抗网络（Generative adversarial network， GAN）。Mou 等［10］提出了一种全卷积 ‑反卷积

网络，以端到端方式学习单幅图像的高度信息。Zhang 等［11］提出了一种多路径融合网络，引入多路径特

征融合模块组合通过高效递归细化网络提取的多尺度特征，有效地利用不同抽象级别的信息。
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Amirkolaee 等［12］提出了一种深度卷积编码器‑解码器网络，通过结合全局和局部特征来恢复物体的精确

几何形状。Li 等［13］提出将高度值划分为间距递增区间，并将回归问题转化为有序回归问题，使用有序

损失进行网络训练。Liu 等［14］提出了一种基于 CNN 的方法实现单幅图像的高度估计，并利用学习到的

高度图来推断三维建筑的形状和二维建筑的足迹。Xing 等［15］提出了一种渐进式学习网络，利用注意机

制聚合高低特征，并通过渐进式细化模块逐步细化预测的高度图。随着生成对抗网络在计算机视觉各

个领域的广泛应用，最近的一些研究将生成对抗网络用于图像到图像的翻译，从图像中生成相应的高

度图。Ghamisi 等［16］提出使用条件生成对抗性网络，其架构基于具有跳过连接和图像补丁规模的编码

器‑解码器网络。Paoletti等［17］基于变分自动编码器和生成对抗性网络来实现高程的预测。

综上，传统单视图深度估计方法对图像纹理、阴影等信息需求较高，早期统计模型的算法精度低、

受特征表示限制、缺乏全局信息整合。对于单视图像的高度估计，需要考虑上下文信息，包括遮挡、插

值、纹理梯度和纹理变化等。与计算机视觉领域用于深度估计的图像相比，遥感图像通常是正射投影

的，这导致可获得的上下文信息有限。此外，遥感图像中有限的空间分辨率、相对较大的覆盖面积和微

小的地物也给高度估计带来一定困难。因此，本文提出了一种基于语义分割和融合残差 U‑Net 的单视

光学遥感影像三维重建方法，结合地物属性和高度估计值实现地物场景的三维重建。

1 本文方法  

本文方法流程图如图 1 所示，输入数据为

24 位 RGB 原始遥感影像，由于零分量分析（Ze‑
ro‑phase component analysis， ZCA）变换有利于

增强高频成分，提升网络性能，首先对输入数据

进行 ZCA 处理。为了减小数字表面模型（Digi‑
tal surface model ， DSM）缺少地物属性导致的

高度估计误差，使用 U‑Net 对遥感影像进行语

义分割，帮助后续高度估计模型提高对地理区

域的理解。在高度估计任务中，设计 Res‑Unet，
强化网络特征提取能力，并结合语义分割结果

进行锚定高度回归，实现遥感图像三维模型重建，输出影像对应区域的数字表面模型即 DSM。本文中，

Res‑Unet使用 U‑Net作为基础框架，因此不对 U‑Net做额外说明。

1. 1　ZCA变换　

物体边界在深度预测中起着重要作用。因此，使用带有数据归一化的边界增强或边缘锐化技术可

以改善估计的深度值。为了在有噪声的数据中保持边缘并最小化沿边缘的视觉误差，本文使用 ZCA 方

法。ZCA 变换可以减小数据的相关性来减弱噪声的影响，同时保留数据的重要特征，提高数据的可解

释性和分类性能。增强高频成分（如边缘）可以在应用卷积层的同时提取各种鲁棒特征。协方差矩阵

计算为

∑y= 1
N ∑

i = 1

N

x i ⋅ x T
i （1）

式中：x i 为向量化的第 i个归一化图像块；∑y为协方差矩阵；N 为图像块的个数。从而进一步计算协方

差矩阵的特征值和特征向量。ZCA 白化变换为

图 1　本文方法流程图

Fig.1　Flowchart of the proposed methodologies
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式中：λ为特征值；ε的作用是防止在分母上产生零值；U为特征向量。

1. 2　基于锚点的高度回归　

不同地物之间的高度方差太大，用卷积神经网络进行回归效果并不理想。然而，对于同一类地物，

其高度分布方差较为稳定。因此，引入锚定机制来获得更为稳定的高度回归。

在一张图像中，c类目标的高度 H c 可以表示为

H c = δc ⋅ s + μc （3）
式中：δc 和 μc 分别表示 c 类地物高度的标准差和均值；s 表示解码器预测的比例因子。本文在训练锚定

高度回归网络时，分别计算训练集每张图像中各类地物的标准差和均值。

s的回归目标 t可以通过式（4）来计算，其中目标类别由 U‑Net对输入图像进行语义分割得到。

t = H c - μc

δc
（4）

1. 3　基于深度残差网络的单视三维估计模型　

为了获得更精细的结果，需要网络在保留高级别语义信息的同时利用低层次的细节。然而有限的

训练样本难以训练出这样的网络，这时可以采用预训练的网络，并在目标数据集上微调［18］；或者如 U‑
Net［19］一样，使用广泛的数据增强。U‑Net 作为早期的一种通用型神经网络编码器部分较为简单，可能

会丢失一些复杂的特征信息，但其架构有助于缓解训练问题。U‑Net 的跳跃连接结构为信息传播创造

了一条路径，使得低级特征可以更容易地复制到相应的高级特征上。而残差神经网络（Residual net‑
work，ResNet）［20］可以通过堆叠多个残差块，从多维特征图中提取更丰富的、更高层次的特征表示，提供

更强的感受野，帮助提高任务的性能。

本文使用的 Res‑Unet网络结构如图 2 所示，这种结构设计能够充分地挖掘可见光数据特征，同时利

用 ResNet 的深度特征提取能力以及 UNet 的分辨率保留能力，在一定程度上提高模型对遥感图像高度

的预测性能，从而更好地将单视光学遥感影像与 DSM 真值耦合。本文将证明通过使用残差结构代替

普通单元，可以进一步提高网络性能。

1. 3. 1　卷积编码器　

增加神经网络的深度可以增强网络的表示能力和特征抽取能力，提高网络性能，但也可能会出现

网络退化问题。为了克服这一问题，He 等［20］提出 ResNet，在解决了网络退化问题的同时，残差单元通

过局部特征和全局特征的融合来改善网络长距离信息依赖问题。因此，在编码步骤采用移除全连接层

的 ResNet34 架构（本文采用了 ImageNet预训练的权重）。

如图 2 所示，网络的输入为 512 像素×512 像素的 RGB 图像。单视遥感影像经过卷积和池化层后，

通过 4 组残差模块，每个模块中包含 3 个 64 通道、4 个 128 通道、6 个 256 通道、3 个 512 通道的残差块。对

于残差块中的归一化层、激活层以及卷积层，He 等［21］详细讨论了不同组合的影响，在本文中采用如图 3
所示的完整预活化设计。残差块中包含 2 个相同输出通道的 3×3 卷积层，随后紧跟归一化与激活层，
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输入跳过残差块中的卷积运算，直接与激活

层输入相加，为保证图像尺寸匹配，在第 2 次

卷积前增加零填充层。这 4 组残差模块可以

在保证网络能够提取充足图像特征的前提

下，有效地避免网络梯度消失和网络退化

问题。

1. 3. 2　卷积解码器　

解码器包括 4 个阶段，每个阶段的反卷

积层都使用一个上采样因子为 2 的卷积核，逐步增加特征图的分辨率以恢复更丰富的细节信息。在上

采样步骤中，解码器会通过跳跃连接，将当前层的特征图与相应编码层级特征图进行融合，以捕获不同

尺度的特征信息，这可以使解码器有效地传递编码器中的信息，以提高特征重建的质量，并且这个过程

完全卷积，使得它可以处理任意大小的图像，具有灵活性和适用性。在最后的输出层使用 1 通道的 3×3
卷积核并添加全连接层，将特征图映射为最终的高度估计图，且输出图的尺寸将与原始单视遥感影像

相匹配。

基于上述网络结构，给出本文方法整体网络结构图，如图 4 所示，本文主要采用 U‑Net 语义分割网

络与 Res‑Unet 锚定高度回归网络，二者具有相同的解码器结构，但本文所使用的 Res‑Unet 则在编码器

部分结合残差结构，提高网络局部特征和全局特征的表达能力，改善网络长距离信息依赖问题。

1. 4　损失函数设计　

数据集中地面和水体的分布相对均匀，特征和边界更容易被学习，且与其他类别相互独立，受其他

类别地物干扰较少，更容易被区分，而道路和桥梁在图像数据中可能会出现前景（道路和桥梁）‑背景（其

他地物）像素不平衡的问题，导致网络更容易识别前景，但难以对背景进行正确分类。因此，引入 Reti‑
naNet［22］中的 α‑平衡型焦点损失来增强网络识别不平衡类别的性能，其表达式为

FL ( p，y )= -αy ( 1 - p )γ ln p -( 1 - α ) ( 1 - y ) pγ ln ( 1 - p ) （5）
式中：p 表示模型预测的类别概率；y 表示实际类别标签；α 为平衡因子，用于调整类别的重要性；γ 用于

调整焦点损失的聚焦度。本文取 α = 0.25，γ = 0.2。
对于高度估计任务，本文采用剔除异常值的均方误差（Mean squared error， MSE）作为损失函数，以

图 2　Res-Unet网络结构

Fig.2　Res-Unet network structure

图 3　残差块结构

Fig.3　Residual block structure

352



黄 桦  等：基于语义分割和融合残差 U‑Net 的单视光学遥感影像三维重建方法

减少异常高度值导致的误差。具体而言，创建一个掩码 mask_true 用于将有效的高度值标记为 1，并将

掩码与均方误差相乘以去除异常值，其表达式为

NO_NAN_MSE =
∑
i = 1

n

mask_true ⋅ ( y i - ŷ i )2

max ( )∑
i = 1

n

mask_true，1
（6）

式中：y i 为真值；ŷ i 为预测值；n 为图像的像素点数目。

2 实验验证  

2. 1　数据来源与特点　

2. 1. 1　数据来源　

采用 Worldview‑3 提供的 Urban Semantic 3D（US3D）数据集，这是一个用于城市场景理解和分析

的大规模公共数据集，覆盖约 100 km2的佛罗里达州杰克逊维尔和内布拉斯加州奥马哈两大城市。数

据集包括这两个城市的 RGB 卫星图像、地面真实值以及语义分割标签，提供高质量的语义标注和真实

场景，为帮助开发和评估城市场景理解算法、建筑信息建模等领域提供支持。

2. 1. 2　数据特点　

多日期卫星图像：WorldView‑3 的 RGB 全色图像源数据包括 2014—2016 年在佛罗里达州杰克逊维

尔收集的 26 幅图像，以及 2014—2015 年在内布拉斯加州奥马哈收集的 43 幅图像。地面采样距离

（Ground sample distance， GSD）约为 35 cm。

航空激光雷达数据：由激光雷达导出的数据提供地面真实几何值作为训练数据，脉冲间距（Aggre‑
gate nominal pulse spacing， ANPS）约为 80 cm。

图 4　整体网络结构图

Fig.4　Diagram of the overall network structure
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语义标签：语义类别包括建筑物、高架道路和桥梁、植被、地面和水等。图 5 统计了收集数据时图像

视点、地面采样距离以及季节分布情况。

2. 2　数据增强与数据选择　

受设备限制，本文将原始数据裁剪为 512 像素，同时由于数据的获取难度较大，采用以下数据增强

操作，以提高网络的收敛速度：（1）概率为 0.5 的随机水平或垂直翻转；（2）概率为 0.5 的随机旋转 90°；
（3）概率为 0.5 的随机图像转置。

在机器学习模型训练和测试时，需要使用独立的数据集进行评估。因此，采用分层抽样的方式尽

可能保持数据分布的一致性，减少样本选择的偏差，提高训练的可靠性和有效性。最终划分训练集和

测试集的图像数据统计如图 6 所示。同时，对地面上高度数据进行逐像素计数，验证训练集与测试集在

高度值分布上也具有一致性。

2. 3　实验设计与评价指标　

基于上述划分好的数据集，神经网络的训练在具有 12 GB 内存的 NVIDIA Tesla K80 上进行，训练

集 1 780 对图片，测试集 400 对图片。语义分割网络 U‑Net 训练集由 RGB 遥感影像及其对应语义分割

标签构成，本文高度估计网络 Res‑Unet 训练集由 RGB 遥感影像及其对应航空激光雷达数据构成。二

者 分 别 单 独 训 练 ，均 采 用 Adam 优 化 器 进 行 参 数 更 新 ，超 参 数 选 用 该 算 法 默 认 值 ，即 β1 = 0.9，
β2 = 0.999，训练批次大小设置为 4，学习率为 0.000 1，共训练 400 轮（Epoch）。

图 5　图像采集情况

Fig.5　Image acquisition situation

图 6　训练集与测试集统计

Fig.6　Statistics of training and testing datasets
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评价指标选取均方根误差（Root mean square error，RMSE）和平均绝对误差（Mean absolute error，
MAE），用于度量模型预测值与实际值之间的误差，其表达式分别为

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( y i - ŷ i )2 （7）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| y i - ŷ i （8）

2. 4　实验结果与分析　

2. 4. 1　本文实验　

如图 7 所示，图像中的高频信息包括不同区域之间明显的界限（建筑物轮廓、道路边缘）以及小尺度

结构（车辆、树木）等。图像在经过 ZCA 变换后，图像中的高频信息得到增强，有助于语义分割模型更容

易地检测和区分不同的对象。特别是图像经过 ZCA 变换后，预测的高度值也更加接近真值。

表 1 为上述实验定量分析结果，其中 mIoU 为平均交并比，mIoU3 为带有阈值的平均交并比（仅统

计超过阈值部分的交并比，此处阈值设置为 0.3）。可以看出，使用 ZCA 变换后语义分割效果有所提升，

且 RMSE 和 MAE 分别降低 12.4% 和 12.7%，进而验证了 ZCA 变换对于语义分割和高度估计任务的有

效性。

图 7　ZCA 变换结果对比

Fig.7　Comparison of ZCA transformation results

表 1　ZCA变换对比

Table 1　Comparision of ZCA transformation

条件

不使用 ZCA 变换

使用 ZCA 变换

地物类别

地面

植被

建筑物

水域

高架桥

地面

植被

建筑物

水域

高架桥

mIoU
0.85
0.62
0.72
0.72
0.73
0.87
0.65
0.78
0.68
0.76

mIoU3
0.84
0.23
0.41
0.39
0.18
0.83
0.31
0.45
0.52
0.53

RMSE/m

3.143

2.751

MAE/m

1.657

1.446
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Res‑Unet在 US3D 测试集上的 DSM 重建结果如图 8 所示，图中分别选取水域、密集建筑物、植被以

及高架桥 4 块区域。地物高度值用热力图表示，热力图中蓝色区域表示高度值较小，而红色区域表示高

度值较大。从图 8 可以看出，Res‑Unet 结构充分发挥特征融合的优势，DSM 重建结果的高度预测值与

真值范围较接近。但由于树木结构的多样性以及遮挡效应，影响网络对植被实际高度进行估计，同时

对比于不采用语义分割的直接高度回归，本文的锚定高度回归方法与 DSM 真值误差更小。

2. 4. 2　消融实验　

本文还采用类似 Res‑Unet 嵌入结构的其他网络［23］（使用嵌入结构 ‑Baseline 的命名规则）进行消融

实验。如图 9 所示，选取 VGG16‑Unet、Res‑FPN、Res‑PSPNet 与本文网络进行对比实验。由测试结果

可知，Res‑Unet的三维重建效果优于其余网络。

（1）VGG16‑Unet 由于没有残差融合结构，在编码阶段提取语义特征的能力相较于 Res‑Unet 较弱，

尤其是对于细节信息的捕获，无法有效地保留原始图像的细节特征，出现地物结构缺失的现象，且无法

捕捉足够的上下文信息，网络架构不足以处理复杂的高度值，导致重建后各类地物高度值均与真值差

距较大。

（2）Res‑FPN 虽然也对多尺度特征图进行融合，但在解码部分仅使用插值来恢复高层特征图的分

辨率，限制了其在细节信息方面的表现，而在相同任务上，本文网络使用卷积，通过网络自学习的方式

进行上采样，这允许网络更好地恢复细节信息，从而提高网络性能。

（3）Res‑PSPNet通过金字塔池化层来融合多尺度信息，没有建立编码器与解码器之间的连接，这使

得它对于细节部分不够敏感。

本文网络采用的残差融合结构增强了网络的表达能力并减轻梯度消失问题，同时跳跃连接在不同

层级上捕获多尺度信息，减少信息在编码器和解码器之间的丢失，保留原始图像的细节特征和结构信

图 8　DSM 真值及重建结果

Fig.8　Ground truth and reconstruction results
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息，从而提高网络重建精度。

表 2、3 中消融实验结果表明，本文网络结构能够有效降低结果与真值之间的误差，在 US3D 测试集

上取得了 RMSE 为 2.751 m、MAE 为 1.446 m 的实验结果，与 VGG16‑Unet、Res‑FPN、Res‑PSPNet网络

相比，RMSE 平均降低 38.4%，MAE 平均降低 36.5%，证明该网络能够结合 DSM 实现遥感影像的单视

三维估计，具有地物分布结构重建能力。

图 9　消融实验结果

Fig.9　Ablation experiment results

表 2　消融实验结果（语义分割）

Table 2　Ablation experiment results 
（semantic segmentation）

类别

地面

植被

建筑物

水域

高架桥

mIoU
0.87
0.65
0.78
0.68
0.76

mIoU3
0.83
0.31
0.45
0.52
0.53

表 3　消融实验结果（高度估计）

Table 3　Ablation experiment results 
（height estimation）

对比网络

Baseline
UNet
FPN

PSPNet
UNet

嵌入结构

VGG16
ResNet34
ResNet34
ResNet34

评价指标

RMSE/m
5.256
4.777
3.685
2.751

MAE/m
2.582
2.366
1.973
1.446
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2. 4. 3　对比实验　

Mou 等［10］提出了一个完整的卷积 ‑反卷积网络架构 IM2HEIGHT，通过端到端训练来模拟单视遥

感图像和高度图之间的模糊映射。其中卷积子网络将输入的遥感图像转换为高级多维特征表示，反卷

积子网络将从卷积子网络中提取的特征生成高度图。此外，引入跳跃链接保留高度图精细边缘细节。

Chen 等［24］用多尺度结构进行高度估计。在残差金字塔解码器的上层表达全局场景结构，在下层表达局

部结构。同时在每一层使用残差细化模块来预测残差映射，以逐步添加更精细的结构。此外，引入自

适应密集特征融合模块充分融合利用多尺度图像的特征。本文也与上述两种方法进行了对比实验，实

验结果如图 10 所示。本文方法通过锚定高度回归的思想，减少地物属性与高度不匹配的情况，更好地

保留了地物分布结构。同时，如表 4 所示，本文方法在更少的参数与更快的速度下，实现了地物高度高

精度估计。

3 结束语  

单视遥感影像无法直接提供 CNN 进行三维重建时所需的高度信息，因此提出了一种基于语义分

图 10　对比实验结果

Fig.10　Comparative experiment results

表 4　对比实验量化结果

Table 4　Quantitative results of comparative experiment

网络

IM2HEIGHT
SARPN

Res‑Unet

RMSE/m
3.491
3.045
2.751

MAE/m
1.738
1.546
1.446

网络参数量/106

7.360
38.651

2.269

每秒浮点运算次数/109

125.487
75.308
68.364

测试时间/s
18.653
15.922
16.720
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割和融合残差 U‑Net的单视光学遥感影像三维重建方法。该方法在使用 U‑Net对遥感影像进行语义分

割的基础上，以 U‑Net 为基本框架进行改进，使其用于影像的高度估计。在编码阶段，在原有结构上嵌

入残差结构，对经过 ZCA 变换后的遥感影像进行特征提取；在解码器中使用跳跃连接以恢复细节信息。

最后，联合语义分割结果进行锚定高度回归，以获得遥感影像的三维重建结果。本文方法使用 DSM 数

据与单视光学遥感影像实现遥感影像的三维估计，因而有效解决了单视遥感影像无法为 CNN 提供充

分信息的问题。在 US3D 数据集上进行测试，得到重建结果与真值的 RMSE 为 2.751，MAE 为 1.446。
同时，进行 VGG16‑Unet、Res‑FPN 和 Res‑PSPNet 的消融实验，以及与 IM2HEIGHT 和 SARPN 的对比

实验，本文网络实验结果均优于其他网络，证明该方法能够基于语义分割和残差 U‑Net实现单视光学遥

感影像的三维估计。
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